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基于离散小波变换和 ＲＢＦ神经网络的说话人识别

杨凯峰１，牟莉２，许亮３

（１．西安理工大学 计算机科学与工程学院，陕西 西安 ７１００４８；２．西安工程大学 计算机科学学院，陕西 西安 ７１００４８；

３．西安交通大学 电子与信息工程学院，陕西 西安 ７１００４９）

摘要：为提高说话人识别系统的性能，结合离散小波变换与ＲＢＦ神经网络提出一种说话人识别新
方法。把小波变换与美尔频率倒谱系数提取相结合，使用离散小波变换代替美尔频率倒谱系数中

的离散余弦变换，提取变换谱振幅作为特征参数。使用逼近能力、分类能力和学习速度均更优的

ＲＢＦ神经网络取代常用的ＢＰ网络，采用与输入样本相关的方法优化 ＲＢＦ网络初始权值选取。不
同语音长度和信噪比的实验表明，系统识别率和鲁棒性均得到了提高。
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　　在说话人识别研究中，特征参数以及识别方法
的优劣直接影响说话人识别的准确率［１５］。在以往

的研究中，主要利用基频轮廓 （ＰｉｔｃｈＣｏｎｔｏｕｒ，
ＰＣ）［１］、线性预测倒谱系数（ＬｉｎｅａｒＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＣｅｐｓ
ｔｒｕｍＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＬＰＣＣ）［６８］、美尔频率倒谱系数
（ＭｅｌＦｒｅｑｕｅｎｃｙＣｅｐｓｔｒａｌＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，ＭＦＣＣ）［９１１］等
特征参数来进行说话人识别。这些特征参数都是基

于短时平稳的假设条件，但语音信号是一种典型非

平稳信号，其频谱特性随时间而改变。短时分析不

能随信号的变化动态调整时频分辨率，它仅对语音

的静态特征进行描述，忽略了语音的动态特征。在

识别方法上，常用方法有矢量量化（ＶｅｃｔｏｒＱｕａｎｔｉｚａ
ｔｉｏｎ，ＶＱ）［１２１３］、混合高斯模型（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅ
Ｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ）［１４１５］和人工神经网络（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕ
ｔｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＡＮＮ）［２，１６１７］等。由于人工神经网络
具有自适应、自组织和自学习等优点，近年来在说话

人识别中得到了广泛应用。但网络模型一般采用

ＢＰ网络，而 ＢＰ网络在训练时，权值调节采用的是
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负梯度下降法，这种调节权值的方法存在收敛速度

慢和局部极小等局限性。

本研究把小波变换与美尔频率倒谱系数的提取

相结合，使用离散小波变换代替美尔频率倒谱系数

中的离散余弦变换，提取变换谱的振幅作为说话人

识别的特征参数。在识别方法上使用 ＲＢＦ神经网
络取代常用的 ＢＰ网络。ＲＢＦ神经网络在逼近能
力、分类能力和学习速度等方面均优于 ＢＰ网络。
实验和分析表明，系统的识别率和鲁棒性都得到了

提高。

１　美尔频率离散小波变换系数

与基于线性预测的倒谱系数相比，美尔频率倒

谱系数的优点是不依赖全极点语音产生模型的假

定。它的抗频谱失真和抗噪声能力较强，并且考虑

了人耳的听觉感知特性，从而提高了系统识别率。

在进行传统的美尔频率倒谱系数提取时，采用的是

离散余弦变换，考虑到小波变换的时频局部变换特

性以及多分辨率解析优势，本研究使用离散小波变

换取代传统的离散余弦变换，提取美尔频率离散小

波变换系数（ＭｅｌＦｒｅｑｕｅｎｃｙＷａｖｅｌｅｔＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＦ
ＷＣ）作为特征参数。

ＭＦＷＣ特征参数提取流程图如图１所示。首
先对预处理后的信号加汉明窗，然后对信号进行快

速傅里叶变换求的频谱，再求出频谱平方即功率谱，

用Ｎ个ｍｅｌ带通滤波器对功率谱进行滤波。由于不
同频带在人耳中叠加，因此需将每个滤波器频带内

信号进行叠加。对每个滤波器输出取对数，从而得

到对应频带的对数功率谱，然后进行离散小波变换，

得到美尔频率离散小波变换系数。

图１　美尔频率离散小波变换系数提取流程图
Ｆｉｇ．１　ＭＦＷＣｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔ

　

使用Ｍａｌｌａｔ算法（金字塔算法）［１８］对待处理的
语音信号进行离散小波变换。首先，离散平滑逼近

递推由下式计算，为：

ｘ( )ｊ
ｋ ＝∑

ｎ
ｈ０ ｎ－２( )ｋ×ｘｊ－( )１

ｋ （１）

离散细节信号递推表示为：

ｄ( )ｊ
ｋ ＝∑

ｎ
ｈ１ ｎ－２( )ｋ×ｘｊ－( )１

ｋ （２）

其中，ｈ０( )ｋ和ｈ１( )ｋ表示为：

ｈ０( )ｋ＝
１

槡２
∫ ｔ( )２  ( )ｔ－ｋｄｔ （３）

ｈ１( )ｋ＝
１

槡２
∫φ ｔ( )２  ( )ｔ－ｋｄｔ （４）

２　ＲＢＦ神经网络特征参数识别

人工神经网络对非线性映射具有出色的表达能

力，１９８５年，Ｐｏｗｅｌｌ构造了多变量插值的 ＲＢＦ函
数［１９］。１９８８年，Ｂｒｏｏｍｈｅａｄ和Ｌｏｗｅ将插值计算演绎
为神经计算，将ＲＢＦ应用于人工神经网络设计，构
造了ＲＢＦ函数网络［２０］。ＲＢＦ网络是一种三层前向神
经网络，隐层激活函数为径向对称核函数。输入样本

传播到隐单元空间时，这组核函数构成了输入样本

的一组“基”。ＲＢＦ网络结构如图２所示。

图２　ＲＢＦ神经网络结构
Ｆｉｇ．２　ＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　

图２左端为输入层，完成将特征向量Ｘ引入网
络。中间为隐含层，与输入层完全连接（权值为１），
其作用相当于对输入模式进行一次变换，将低维的

模式输入数据变换到高维空间内，以利于输出层进

行分类识别。隐层结点选取基函数作为转移函数，广

泛使用的是高斯函数，即：

　　Φｉ（ｘ）＝ｅｘｐ［－‖ｘ－ｃｉ‖
２／（２σ２ｉ）］

ｉ＝１，２，…，ｐ （５）
式中，ｘ是ｎ维输入向量；ｃｉ是第ｉ个基函数的中心，
与ｘ具有相同维数的向量；σｉ是第ｉ个感知的变量，
它决定了该基函数围绕中心点的宽度；ｐ是隐含层
节点数。ｘ－ｃｉ是向量 ｘ－ｃｉ的范数，它表示ｘ与
ｃｉ之间的距离；高斯函数在ｃｉ处有一个唯一的最大
值，随着 ｘ－ｃｉ的增大，函数逐渐衰减到零。应用
ＲＢＦ神经网络模型进行特征参数识别的流程图见
图３。
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图３　ＲＢＦ神经网络特征参数识别流程图
Ｆｉｇ．３　ＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔ

　

神经网络初始权值对的后续训练非常重要，好

的初始权值能够加速网络训练的收敛速度，差的初

始权值会导致学习次数增加，甚至不收敛。以往设置

神经网络初始权值时，通常采用的方法是给其赋予

一定范围内的随机数。虽然多数情况下这种方法能

够取得收敛的训练结果，但缺陷在于初始权值与输

入样本无相关性，对不同的样本难以获得最优的网

络训练结果，因而为了获得好的结果往往要大量的

重复试验。本研究采用与输入样本相关的权值选取

方法来优化权值，这种初始权值选取方法即保证初

始权值分布在样本的中心位置，又保证了其在样本

中的离散性。具体步骤如下：

１）对样本向量Ｘ进行归一化，即：

Ｘ　^＝ Ｘ
Ｘ ＝

ｘ１

∑
ｎ

ｊ＝１
ｘ２

槡 ｊ

，…，
ｘｎ

∑
ｎ

ｊ＝１
ｘ２

槡
[ ]

ｊ

（６）

２）通过样本分布计算权值分布，计算所有 ｘ^ｉ的
平均值，即中心向量，然后计算每个向量与中心向量

的欧氏距离，标记出最大距离ｄｍａｘ；
３）假设样本的各属性之间独立，概率密度分布

为ｆ( )ｘ＝
１

σ ２槡π
ｅｘｐ－ｘ－μ２{ }σ

，μ为均值，σ为标准

差，以中心向量为中心点，构建多维正态分布，然后

在ｄｍａｘ范围内选取随机数作为初始权值。

３　实验与分析

３．１　实验环境
实验采用 ＳｏｕｎｄＭａｘ１６声卡采集语音数据，在

安静环境下共录制了４０人的语音，其中１９名女性，
２１名男性。说话人对报刊、网络媒体上的文字随意
朗读，对每个说话人分别录制１０句作为其语音数据
集。在每个说话人的语音数据集中，随机选取５句
作为训练集，其余５句作为测试集。语音信号采样
率为８ｋＨｚ，１６ｂｉｔｓ量化，帧长为３０ｍｓ，帧移为１０

ｍｓ，对信号进行预加重。
３．２　结果与分析

为了检验本研究方法的有效性，共进行了四

组实验。首先在不同语音时长条件下，对纯净语

音进行了不同特征参数与不同识别方法的两组实

验；然后在相同语音时长条件下，对语音信号附加

高斯白噪声，考察不同信噪比条件下系统识别率

的变化。

实验一　不同语音长度下 ＭＦＷＣ与 ＭＦＣＣ特
征参数识别性能比较。

分别采用ＭＦＷＣ和ＭＦＣＣ作为特征参数，识别
方法均使用 ＲＢＦ神经网络，训练语音时长为１５ｓ，
识别用语音时长分别为１ｓ、３ｓ、６ｓ和９ｓ，识别率比
较结果见图４。由图４可见，不同语音长度条件下，
ＭＦＷＣ比ＭＦＣＣ特征参数的系统识别率高。当语
音长度增加时，说话人识别率提高，但变化幅度不

大，这一结论复合物理规律。当语音长度从９ｓ下
降到１ｓ时，ＭＦＷＣ特征的识别率下降了５．３８％，而
ＭＦＣＣ特征的识别率下降了８．７１％，说明 ＭＦＷＣ特
征比ＭＦＣＣ特征具有更强的鲁棒性。

图４　不同语音长度ＭＦＷＣ与ＭＦＣＣ特征参数识别率比较
Ｆｉｇ．４　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＭＦＷＣ
ａｎｄＭＦＣＣｆｅａｔｕｒｅｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｐｅｅｃｈｌｅｎｇｔｈｓ

　

实验二　不同语音长度下 ＲＢＦ神经网络与 ＢＰ
神经网络识别性能比较。

分别采用ＲＢＦ神经网络与ＢＰ神经网络对说话
人进行识别，在不改变实验一的实验条件下，特征参

数均采用ＭＦＷＣ，实验结果见图５。由图５可见，不
同语音长度条件下，ＲＢＦ比 ＢＰ神经网络的识别率
高。当语音长度从９ｓ下降到１ｓ时，ＲＢＦ神经网络
的识别率下降了５．３８％，而 ＢＰ神经网络的识别率
下降了５．４５％，这说明ＲＢＦ神经网络识别的鲁棒性
略高于ＢＰ神经网络识别。

实验三　不同信噪比条件下 ＭＦＷＣ与 ＭＦＣＣ
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图５　不同语音长度ＲＢＦ与ＢＰ神经网络识别率比较
Ｆｉｇ．５　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＲＢＦ
ａｎｄＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｐｅｅｃｈｌｅｎｇｔｈｓ

　

特征参数识别率比较。

特征参数分别采用 ＭＦＷＣ与 ＭＦＣＣ，识别方法
采用ＲＢＦ神经网络，训练语音时长为１５ｓ，识别语
音时长为 ３ｓ。分别加入信噪比为 ５ｄＢ、１０ｄＢ、
１５ｄＢ和２０ｄＢ的白噪声，得到系统识别率比较结果
见图６。

由图６可见，在不同信噪比条件下，采用ＭＦＷＣ
比采用ＭＦＣＣ特征参数具有更高的识别率，这一结
论与实验一在不同语音长度条件下得到的结论相

同。随着信噪比的增大，识别率也随之增加。当信

噪比从２０ｄＢ下降到５ｄＢ时，ＭＦＷＣ特征参数的识
别率下降了１４．４９％，而 ＭＦＣＣ特征参数的识别率
下降了１７．４１％。

图６　不同信噪比ＭＦＷＣ与ＭＦＣＣ特征参数识别率比较
Ｆｉｇ．６　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＭＦＷＣ

ａｎｄＭＦＣＣｆｅａｔｕｒｅｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＮＲ
　

实验四　不同信噪比条件下 ＲＢＦ神经网络与
ＢＰ神经网络识别性能比较。

识别方法分别采用ＲＢＦ神经网络与ＢＰ神经网
络，特征参数采用ＭＦＷＣ，在不改变实验三的实验条
件下，得到系统识别率比较结果，见图７。

由图７可见，不同信噪比条件下，ＲＢＦ比采用
ＢＰ神经网络具有更高的识别率，这一结论与实验二
在不同语音长度条件下得到的结论相同。随着信噪

比的增大，识别率增加。当信噪比从２０ｄＢ下降到
５ｄＢ时，ＲＢＦ神经网络的识别率下降了１４．４９％，而
ＢＰ神经网络的识别率下降了１５．２６％。

图７　不同信噪比ＲＢＦ与ＢＰ神经网络识别率比较
Ｆｉｇ．７　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＲＢＦ
ａｎｄＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＮＲ

　

４　结　论

本研究针对说话人识别系统中传统的ＭＦＣＣ特
征参数提取和 ＢＰ神经网络识别方法，使用分辨率
可变且无平稳性要求的离散小波变换取代ＭＦＣＣ特
征参数提取中的离散余弦变换，以及逼近能力、分类

能力和学习速度均较优的 ＲＢＦ神经网络进行特征
参数识别，使用与输入样本相关的方法来优化 ＲＢＦ
网络初始权值选取。不同语音长度和信噪比的对比

实验表明，采用离散小波变换的ＭＦＷＣ特征参数比
ＭＦＣＣ特征参数具有更好的识别率和鲁棒性，ＲＢＦ
神经网络识别比ＢＰ神经网络具有更高的识别率和
鲁棒性。
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